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Resumo

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma ferramenta baseada em Modelos
de Linguagem de Grande Escala (LLM) para otimizar a gestdao de projetos com
o framework Scrum. A metodologia adotada foi a pesquisa aplicada tecnolégica,
consistindo no desenvolvimento de uma aplicagao web utilizando Next.js, Node.js
e a API da Groq, integrada a um quadro Kanban interativo. Diante de desafios
como a sobrecarga operacional de lideres 4geis, a ferramenta propoe a automacao da
criagdo de backlogs e estimativas. Os resultados qualitativos sugerem que a solugao
tem potencial para reduzir o esforco manual na estruturacao de projetos, embora
a supervisdo humana permaneca indispensavel para validar as sugestoes da TA. A
pesquisa contribui para demonstrar a viabilidade pratica da integracdo entre IA

Generativa e metodologias ageis.

Palavras-chave: Gestdo de Projetos Ageis. Scrum. Inteligéncia Artificial. LLM.

Engenharia de Software.
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1 Introducdo

Com o crescimento emergente do uso de Inteligéncia Artificial em diversas areas da
vida, sua origem muitas vezes é esquecida. As primeiras historias e mitos de “seres artifi-
ciais” se passam na Grécia Antiga, em que na mitologia grega Hefesto, o deus do fogo e
da metalurgia era retratado como criador de automatos de metal para ajuda-lo em suas
tarefas (MAYOR, 2018). Transitando do mito para a ciéncia, o primeiro registro formal
relacionado a A foi em 1943, com Walter Pitts e Warren McCulloch contribuindo para o
conceito de neurdnios artificiais — componentes computacionais inspirados no sistema ner-
voso humano — que serviu como base para a criagao das redes neurais, e posteriormente,
para grande parte do conceito da Inteligéncia Artificial (MCCULLOCH; PITTS, 1943).

Em 1950, o matematico inglés Alan Turing, mundialmente conhecido como o pai da
computagao, publicou o artigo Computing Machinery and Intelligence (Mdquinas Com-
putacionais e Inteligéncia), no qual era proposto o Teste de Turing, também conhecido
como “Jogo da Imitacao”, no qual uma méquina era testada em relacao a capacidade de
executar um comportamento proximo de um ser humano (TURING, 1950).

No contexto do avango tecnologico, a organizacao e planejamento de projetos é crucial
para se garantir a eficiéncia do processo, e com evolugao das formas de se trabalhar em
equipe e particionamento de tarefas, surgiu o Scrum, uma estruturagao agil de gestao
de projetos que é estruturado em ciclos curtos de trabalho chamados Sprints. Contudo,
mesmo com a utilizagdo desse método, ainda surgem dificuldades no processo de cons-
trucao do projeto, como resisténcia a mudancas (PRASETYO et al., 2024), falta de
envolvimento do proprietario do produto, comunicacao ineficiente, dependéncia de outros
profissionais (GARCiA; LEE, 2023), dentre outros.

O termo Scrum foi utilizado pela primeira vez no ano de 1986, no artigo The New
New Product Development Game (O Novo Jogo de Desenvolvimento de Novos Produtos)
publicado pela revista The Harvard Business Review — uma revista que mostra insights
e reflexdes sobre as melhores praticas na gestao de negbcios — pelos autores Hirotaka Ta-
keuchi e Tkujiro Nonaka (TAKEUCHI; NONAKA, 1986). Este artigo fazia a comparagao
de equipes de alto desempenho com uma jogada existente no esporte Rugby de mesmo
nome: Scrum.

Anos depois, em 1995, Ken Schwaber (desenvolvedor de software, gerente de produto e
consultor) e Jeff Sutherland (formagoes diversas, na area de tecnologia, militar e medicina)

publicaram o Scrum Development Process, um livro contendo todos os principios dessa
metodologia (SCHWABER; SUTHERLAND, 1995).

1.1 Problematizacdo

Com o passar dos anos e evolu¢ao tanto humana como tecnolbgica, a necessidade de

inserir a Inteligéncia Artificial também na area de gestao de projetos surge com as de-



mandas por mais agilidade nas construcoes de projetos — mais especificamente nesse caso,
na area de metodologias ageis, para automatizar fungoes que podem ser realizadas por
agentes autonomos, e focar nas tarefas que requerem a participagdo humana (ALLIATA;
ARCURI; BELLER, 2025). Consequentemente com esses progressos, cada vez mais ira
se tornar uma ferramenta de trabalho nao mais opcional, mas sim imprescindivel, e que
acompanhe os passos largos da evolugao humana.

Apesar da grande adogao do Scrum, as equipes de desenvolvimento ainda enfrentam
dificuldades causadas pela dependéncia de processos manuais. Atividades como detalha-
mento de tarefas, classificacao técnica e especificacao de prazos acabam consumindo um
tempo significativo (SCHR6DER, 2023), principalmente dos lideres dos projetos (Scrum
Master e Product Owner), desviando a atencao de questoes mais prioritarias (ALLIATA;
ARCURI; BELLER, 2025).

A principal problemética esta na dificuldade em manter a agilidade para atender a
todas as atividades, sem comprometer a eficiéncia e qualidade do processo (PRASETYO
et al., 2024; KARNOUSKOS, 2024). Partindo desse ponto, surge o questionamento:
"Como os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLM) podem ser utilizados para

aprimorar o uso do Scrum, reduzindo assim a sobrecarga da equipe?".

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver e avaliar uma ferramenta baseada em um Modelo de Linguagem de Grande
Escala (LLM) para otimizar a eficicia da gestdo de projetos que utilizam o framework
Scrum.

1.2.2  Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

e Realizar um levantamento bibliografico sobre Modelos de Linguagem de Grande

Escala (LLM) e os desafios na adogao do Scrum;

e Implementar um agente de Inteligéncia Artificial capaz de auxiliar em tarefas ope-

racionais do Scrum;

e Avaliar a aplicabilidade e os resultados obtidos com o uso da ferramenta desenvolvida

no contexto de gestao de projetos.

1.3 Metodologia

A metodologia adotada para o desenvolvimento deste trabalho classifica-se como pes-

quisa aplicada, de natureza exploratoria e tecnologica. O processo foi estruturado em



trés etapas principais para garantir a fundamentagao teérica e a viabilidade pratica da
solugao proposta: levantamento bibliografico, desenvolvimento da ferramenta, e analise

de resultados.

1.3.1 Levantamento bibliografico

Foram realizadas revisoes bibliograficas sistematicas para compreender o estado da
arte das tecnologias envolvidas. Foram consultadas bases de dados académicas como
Google Scholar, IEEE Xplore e ResearchGate, buscando trabalhos que relacionassem o
framework Scrum, Gestao de Projetos Ageis e Modelos de Linguagem de Grande Escala
(LLM). Esta etapa serviu para identificar as principais dificuldades na adogao do Scrum

e como a Inteligéncia Artificial pode mitigar esses problemas.

1.3.2 Desenvolvimento da ferramenta

A etapa seguinte consiste no desenvolvimento do agente de IA. A solucao foi projetada
para integrar-se ao fluxo de trabalho do Scrum, utilizando APIs de LLMs para processar
linguagem natural, e automatizar tarefas. O desenvolvimento seguiu praticas ageis, com
iteragoes focadas na construgao das funcionalidades de organizacao de tarefas, priorizacao

de backlog e classificagao de itens (Front-end/Back-end).

1.3.3 Analise de resultados

Por fim, a metodologia incluiu a validacao da ferramenta desenvolvida. A avaliagao
foi realizada por meio de testes funcionais e qualitativos conduzidos pela propria equipe
de desenvolvimento. Foram simulados cenarios de criacdo de projetos de software (ex:
e-commerce, sistema de gestao), analisando se a [A gerava tarefas coerentes com o escopo
solicitado e se a interface gréafica respondia adequadamente as agdes de priorizagao e

movimentagao de cards.

2 Fundamentac3do tedrica

Este capitulo estabelece a base conceitual do projeto, detalhando as tecnologias e
metodologias que se interconectam para formar a solucao proposta. Os conceitos de
Inteligéncia Artificial, LLM, Scrum e Gestdo de Projetos Ageis sao apresentados para
contextualizar a integracao de um agente inteligente em um fluxo de trabalho agil, para
otimizar os fluxos e reduzir tempo de trabalho, fazendo com que os stakeholders foquem

nas partes que necessitam da “mao humana’”.



2.1 Gestdo de projetos ageis

Tradicionalmente, a abordagem para a materializacao de um projeto consistia em
planejar cada etapa minuciosamente. A equipe recebia um plano completo e sua missao era
executé-lo fielmente, com pouca margem para alteragoes durante o percurso. O Manifesto
Agil, proposto por Beck et al. (2001), marcou a transigdo para uma abordagem mais
flexivel, ao introduzir principios que valorizam adaptacao continua e foco na entrega de
valor.

A principal mudanca de paradigma do agil é a priorizacao da colaboracao com o
cliente e a capacidade de resposta eficiente a mudancas, em detrimento do seguimento
rigido de um escopo inicial. Highsmith (2002) destaca que a esséncia da agilidade é
justamente a habilidade de responder rapidamente a mudancas, reconhecendo que, em
projetos complexos, é impossivel prever todas as variaveis antecipadamente. Assim, a
adaptagao torna-se um fator crucial para o sucesso.

Na pratica, isso se traduz em trabalhar com ciclos curtos de planejamento e execucgao,
onde o objetivo é entregar partes funcionais do produto de forma incremental. Esse ciclo
constante de construcao, feedback e ajuste é o motor do agil, pois permite que a equipe
aprenda e melhore continuamente, mitigando riscos e garantindo que o resultado final
realmente atenda as necessidades do usuario (BECK et al., 2001).

Além disso, a popularizagao do agil no mercado é evidente. Segundo o relatério State
of Agile (77), mais de 90% das empresas utilizam praticas ageis em algum nivel, demons-
trando a consolidagao da metodologia em diferentes setores. Para organizar essa dinamica,
existem diversas estruturas, como o Kanban, que utiliza um método visual em colunas
como "a fazer", "pendente", "feito", e cartoes representando tarefas, para otimizar o fluxo
de trabalho (Atlassian, 2025).

2.2 Scrum

O Scrum ¢é um framework agil de gerenciamento de projetos desenvolvido por Ken
Schwaber e Jeff Sutherland na década de 1990, projetado para lidar com a complexidade
e a imprevisibilidade inerentes ao desenvolvimento de software (SCHWABER; SUTHER-
LAND, 2020). Diferentemente de metodologias tradicionais, que seguem um planejamento
rigido e sequencial, o Scrum propoe uma abordagem iterativa e incremental, estruturada
em ciclos curtos de trabalho denominados Sprints, nos quais equipes multifuncionais co-
laboram para entregar incrementos de produto potencialmente utilizaveis (SCHWABER,;
SUTHERLAND, 2020).

No centro do framework estdo os papéis: o Product Ouwner (PO), responséavel por
definir e priorizar o backlog do produto; o Scrum Master (SM), que atua como faci-

litador e garante a aplicacao correta do framework; e o Time de Desenvolvimento, que



transforma os requisitos priorizados em incrementos de produto utilizaveis (SCHWABER;
SUTHERLAND, 2020).

Nos Eventos, englobam-se o Sprint Planning (Planejamento), no qual se define o que
serd desenvolvido; o Daily Scrum (Daily), reunido diaria para alinhamento da equipe;
a Sprint Review (Review), voltada a apresentagao dos resultados aos stakeholders; e a
Sprint Retrospective (Retrospectiva), destinada a identificagao de melhorias de processo.
Os artefatos do Scrum asseguram a transparéncia do trabalho. Entre eles, destacam-se: o
product backlog (Backlog do Produto), que contém a lista priorizada de funcionalidades; o
sprint backlog (Backlog da Sprint), com os itens selecionados para a sprint em andamento;
e o incremento, que representa a soma de todos os itens concluidos (COHN;, 2010). O ciclo

de funcionamento desses eventos pode ser visualizado de forma representada na figura 1.

Figura 1 — Fluxo de Funcionamento do Framework Scrum
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Fonte: Adaptado de Ribas (2025).

O Scrum fundamenta-se em trés pilares: transparéncia, inspecao e adaptagao que
sustentam a dindmica do framework e garantem que a equipe possa responder rapida-
mente a mudangas de escopo, requisitos ou prioridades (SCHWABER; SUTHERLAND,
2020). Isso faz do Scrum uma abordagem especialmente eficaz em cenérios de incerteza e
complexidade, tipicos da engenharia de software contemporanea.

Apesar das vantagens, sua aplicagao pratica ainda enfrenta desafios, como resisténcia
a mudancas organizacionais, baixa participacao dos stakeholders, problemas de comu-
nicacao entre equipes e dependéncia de profissionais externos para tomada de decisao

(COHN;, 2010). Esses fatores podem comprometer a eficiéncia do framework, reforgando



a necessidade de mecanismos que aprimorem a comunicagao, a clareza de requisitos e o
acompanhamento dos impedimentos. Nesse contexto, a integragao de LLMs ao Scrum

surge como uma alternativa promissora.

2.3 Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLM)

A Inteligéncia Artificial (IA) é um campo da ciéncia da computagao que busca desen-
volver sistemas capazes de executar tarefas que tradicionalmente requerem inteligéncia
humana, como reconhecimento de padroes, tomada de decisao e processamento de lin-
guagem natural. Dentro desse campo, o Aprendizado de Méaquina (Machine Learning
— ML) destaca-se como uma abordagem que permite que algoritmos aprendam a partir
de dados, identificando padroes e realizando previsoes sem necessidade de programagao
explicita para cada caso (BOMMASANTI et al., 2021).

Os Modelos de Linguagem de Grande Escala (Large Language Models — LLMs) re-
presentam um dos principais avangos recentes no campo da Inteligéncia Artificial e do
Processamento de Linguagem Natural (PLN). Esses modelos sd@o baseados em arquitetu-
ras de redes neurais profundas, em especial nos transformers, introduzidos por Vaswani
et al. (2017), que revolucionaram a forma de lidar com dados textuais ao possibilitar a
captura de relagoes complexas entre palavras em diferentes contextos (BOMMASANI et
al., 2021).

A evolucgao da TA tem sido impulsionada pelo avango computacional e pela disponibi-
lidade massiva de dados, permitindo o surgimento de modelos mais complexos e precisos.
Essa evolugao abriu espago para aplicacoes em diversas areas, incluindo satde, educagao,
financas, e mais recentemente, gestdao de projetos (BOMMASANI et al., 2021; KAR-
NOUSKOS, 2024).

Exemplos notéaveis de LLMs incluem o GPT (Generative Pre-trained Transformer),
desenvolvido pela OpenAl, cuja primeira versao foi apresentada por Radford et al. (2018);
o BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), criado pelo Google
e introduzido por Devlin et al. (2019); e o LLaMA (Large Language Model Meta Al),
desenvolvido pela Meta, langado por Touvron et al. (2023).

Cada um desses modelos possui caracteristicas proprias: enquanto o GPT (RADFORD
et al., 2018) se destaca na geragao de texto coerente em multiplos contextos, o BERT (DE-
VLIN et al., 2019) foi projetado para compreensao bidirecional da linguagem, tornando-se
referéncia em tarefas de classificagdo e analise seméantica, e o LLaMA (TOUVRON et al.,
2023) busca maior eficiéncia de treinamento e adaptagao em cenarios especificos.

De acordo com Bommasani et al. (2021), os LLMs séo treinados com enormes volumes
de dados textuais, muitas vezes coletados de livros, artigos, sites e outros repositorios digi-
tais, permitindo que adquiram uma capacidade emergente de generalizacao. Isso significa

que, além de tarefas especificas para as quais foram treinados, esses modelos conseguem



desempenhar novas func¢oes sem necessidade de reprogramagcao ou treinamento adicional
extenso, fendmeno conhecido como few-shot learning ou zero-shot learning(BOMMASANI
et al., 2021).

Entre as principais aplica¢oes dos LLMs estao:

e Geracao automatica de texto coerente e contextualizado;

e Criagao de resumos de documentos extensos;

e Tradugao automaética de idiomas;

e Apoio na analise seméntica de grandes volumes de dados;
e Assisténcia em tomada de decisao baseada em linguagem.

Segundo Bender et al. (2021), esses modelos nao "compreendem"a linguagem no sen-
tido humano, mas aprendem padroes estatisticos que permitem prever a proxima palavra
ou estrutura mais provavel em um texto. Apesar disso, na pratica, eles demonstram uma
utilidade significativa em diversos setores, como educagao, financas e gestao de projetos.

No entanto, é fundamental destacar também as limitagoes dos LLMs. Eles podem
reproduzir vieses presentes nos dados de treinamento (CALISKAN; BRYSON; NARAYA-
NAN, 2017), gerar informagoes incorretas ou nao verificaveis (alucinagoes), e ainda apre-
sentam desafios em termos de consumo energético e sustentabilidade, devido a alta de-
manda computacional para treinamento (STRUBELL; GANESH; MCCALLUM, 2019).

Dessa forma, a aplicacao de LLMs em contextos organizacionais, como no framework
Scrum, exige supervisao humana, diretrizes éticas e metodologias de validagao continua
para garantir resultados confiaveis e uteis (ALLIATA; ARCURI; BELLER, 2025). Assim,
os LLMs oferecem nao apenas recursos de automacao, mas também capacidade de anélise
e suporte a tomada de decisao, caracteristicas que tornam sua aplicacao promissora no
contexto do Scrum, onde a comunicacao, a clareza de requisitos e a adaptagao rapida sao

fatores criticos para o sucesso do projeto (BENDER et al., 2021).

2.4 Scrum com Inteligéncia Artificial / LLMs

Embora o Scrum apresente vantagens significativas em relagao a métodos tradicionais,
sua aplicacdo em projetos de larga escala ainda envolve desafios, como a coordenacgao
entre multiplas equipes, a manutengao da comunicagao eficiente e o alinhamento de metas
organizacionais (SCHWABER; SUTHERLAND, 2020). Nesse contexto, a integracao de
tecnologias emergentes, como os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs), surge
COIMO UM recurso promissor.

Segundo Cinkusz, Chudziak e Niewiadomska-Szynkiewicz (2025), os LLMs tém re-

modelado a engenharia de software ao introduzir capacidades cognitivas que auxiliam
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no raciocinio, no planejamento e no suporte ao trabalho em equipe. A combinacao en-
tre agentes cognitivos e modelos de linguagem possibilita um ambiente mais inteligente
de apoio a gestao agil, promovendo maior eficiéncia na organizagao dos requisitos, na
comunicagao entre equipes e na adaptacao continua as mudancas do projeto.

Essa integragao pode fornecer uma visao mais aprofundada sobre os fluxos de traba-
lho, auxiliando nao apenas na produtividade e qualidade das entregas, mas também na
agilidade com que equipes Scrum respondem a objetivos em evolugao. Assim, a aplicagao
de LLMs no contexto do Scrum configura-se como um campo emergente de pesquisa, com
potencial para transformar praticas consolidadas de gestao agil em processos ainda mais
responsivos e inteligentes (CINKUSZ; CHUDZIAK; NIEWIADOMSKA-SZYNKIEWICZ,
2025; ALLIATA; ARCURI; BELLER, 2025).

2.5 Consideracées sobre o capitulo

Neste capitulo, foram estabelecidos os conceitos e fundamentos deste trabalho. Foi
evidenciada a evolucao da Inteligéncia Artificial até o modelo de Linguagem de Grande
Escala (LLM), seus recursos, formas de aprendizado e exemplos de LLM; a relevancia
do Scrum, seus diferenciais, papéis, etapas, vantagens e desafios; a juncao entre LLM e
Scrum; e mostrada a importancia da Gestdo de Projetos Ageis, o que mudou com a sua
chegada ao mercado, e seus diferenciais. Tais conceitos serao mostrados na prética no

codigo desenvolvido neste projeto.

3 A ferramenta

Este capitulo aborda as tecnologias utilizadas na ferramenta desenvolvida, sua estrutu-
racao, as funcionalidades que a IA desempenha, os comparativos com outras ferramentas
existentes de Scrum, os resultados obtidos e avaliagdao, a partir do desenvolvimento e

utilizagao da mesma.

3.1 Arquitetura e tecnologias utilizadas

Para o desenvolvimento da solucao, optou-se pela utilizagao de uma arquitetura mo-
derna baseada em JavaScript e TypeScript, visando a coeréncia entre as camadas de
frontend e backend, além de facilitar a tipagem estética e a manutencao do codigo.

O backend foi construido utilizando o ambiente Node.js com o framework Express.
A escolha dessa tecnologia se deu pela sua eficiéncia na criagao de APIs RESTful e pela
grande disponibilidade de bibliotecas. Para a persisténcia de dados, utilizou-se o banco de
dados relacional PostgreSQL, gerenciado pelo ORM (Object-Relational Mapping) Prisma.
O Prisma foi escolhido por oferecer seguranca de tipos (type-safety) e facilitar a modelagem

das entidades do sistema, como Projects, Sprints e Tasks. Para garantir a consisténcia

11



entre os ambientes de desenvolvimento e producao, utilizou-se a plataforma Docker. A
containerizacao da aplica¢ao, incluindo o banco de dados e a API, permitiu isolar as
dependéncias do projeto, facilitando a orquestracao dos servigos e a implantagao (deploy)

da ferramenta. A estruturacao do Back-End pode ser visualizada na imagem 2.

Figura 2 — Estrutura do Back-End da ferramenta
v [ backend

> W@ prisma
v (@@ src
I clients
@ config

MR controllers

>

>

>

» B docs
> M@ jobs
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>
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&t routes
B services
¥ tests
BB utils
validators
! app.js
1 server.js
dockerignore
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.gitignore
docker-compose.yml
Dockerfile
(5 package-lockjson
(3 package.json
© README.md

Fonte: Elaborada pelos autores (2025).

A arquitetura do servidor segue o padrao de camadas (Layered Architecture), garan-

tindo a separacgao de responsabilidades:

e Rotas: Responsaveis por receber as requisicoes HT'TP;
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e Controllers: Gerenciam a logica de entrada e saida de dados;

e Services: Encapsulam as regras de negocio complexas;

e Repositorios (Prisma): Realizam a comunicagao direta com o banco de dados.
A estruturagao do Front-End pode ser verificada através da figura 2.

Figura 3 — Estrutura do Front-End da ferramenta
v [ frontend
§ _ tests
app
components
docs
hooks
lib
providers
public

styles

‘BN FEEEEREE

gitignore

COMPONENT_USAGE_REFERENC..

L} components.json

my-v0-project@0.1.0
9 next
next.config.mjs
package-lock,json
package.|son
playwright.config.ts
s pnpm-lock.yaml
ss.config.mjs
sconfig.json
vitest.config.ts
vitest.setup.ts

package-lock.json

Fonte: Elaborada pelos autores (2025).
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Além disso, foram implementados middlewares transversais para garantir seguranca e

observabilidade, utilizando bibliotecas como Helmet (seguranca de headers) e CORS.

3.2 Desenvolvimento do front-end e usabilidade

A interface do usuério foi desenvolvida utilizando o framework Next.js 14 com React
18. Essa escolha permite uma arquitetura otimizada para a web moderna, combinando
performance de carregamento com a interatividade necessaria de uma Single Page Appli-
cation (SPA).

Para a construgao visual, adotou-se o Tailwind CSS em conjunto com componentes
acessiveis da biblioteca Radix UI (shaden/ui), garantindo consisténcia visual e acessibi-
lidade. A gestao de estado e cache das requisi¢goes foi implementada com o TanStack
Query, otimizando a performance ao reduzir chamadas desnecessarias a API.

A usabilidade da ferramenta foca na experiéncia do usuério através de um layout
tabulado que separa claramente as visoes de Dashboard, Kanban e Relatorios. O quadro
Kanban utiliza a biblioteca react-beautiful-dnd para permitir a funcionalidade de arrastar
e soltar (drag-and-drop), essencial para a agilidade na movimentagao de tarefas. O sistema

conta ainda com suporte a cache de requisi¢oes, aumentando a resiliéncia da aplicagao.

3.3 Integracdo com Inteligéncia Artificial

O diferencial da ferramenta reside na integragado com um agente de Inteligéncia Artifi-
cial para a geragao assistida de backlogs. Utilizou-se a API da Groq (Chat Completions),
escolhida por sua baixa laténcia e alta capacidade de inferéncia (processo de gerar o output
para o usuario).

A implementagao segue um padrao robusto com estratégias de retry (tentativas ex-
ponenciais) e mecanismos de fallback local caso a conexdo com a IA falhe. Em termos
de funcionalidades, a LLM foi projetada para atuar diretamente dentro da metodologia

Scrum, operando com as seguintes capacidades:

e Organizagao automatizada: Criagao e estruturagao de tarefas a partir de co-

mandos curtos ou descri¢coes em linguagem natural fornecidas pelo usuério;

e Priorizagao inteligente: Sugestao de ordenacao das tarefas, destacando os itens

iniciais e de maior importancia critica para o projeto;

e Classificagao técnica: Distin¢ao automatica de quais tarefas referem-se ao Back-

end e quais referem-se ao Front-end do projeto;

e Estimativa de Esforgo: Defini¢ao sugerida de Story Points (complexidade) para

cada tarefa gerada, auxiliando na estimativa de esfor¢o total da sprint;
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e Sugestao de Planejamento: Identificacao de quais tarefas sao pré-requisitos 16-

gicos, sugerindo uma ordem sequencial de execucao ideal para o backlog.

A utilizagao da interface de criagao de Backlog com o auxilio da LLM esta representada

graficamente na figura 4.

Figura 4 — Criagao de Backlog com a IA

Montar backlog com IA

Informe tecnologias, prazo e sprints que montamos as tasks para voce:
Nome do projeto

Plataforma para venda de teclados.
Objetivo / problema

ecommerce para venda de tectados

Tecnologias Deadline

React, Java, Spring , Docker 31/12/2025

Sprints Foco

Equilibrar Front & Back

scommerca para venda de teclados , com Login de admin & cliente

Fonte: Elaborada pelos autores (2025).

3.4 Estrutura de classes e servicos

O sistema foi estruturado em servigos especializados para garantir a manutenibilidade.

Destacam-se as seguintes classes e responsabilidades:

¢ ReportingService: Responsavel pelos calculos analiticos, como métricas de total

de pontos da sprint, acompanhamento de burn-down e progressao da sprint.

e TeamMembersService: Gerencia o ciclo de vida dos membros da equipe, in-
cluindo validagoes de e-mail e atribuicao de tarefas, facilitando a distribuicao de

responsabilidades.

e Tratamento de Falhas: Implementacao de mecanismos de captura de erros em

integragoes externas, garantindo que falhas na API da A nao derrubem a aplicagao.

e Hierarchy of Errors: Conjunto de tratamentos de erro personalizados que permite

uma identificagao precisa de falhas na comunicacao com a IA.

3.5 Comparativo com ferramentas de Scrum existentes

A ferramenta desenvolvida possui semelhancas fundamentais com softwares existentes
do mercado, como a utilizagao de colunas padrao de Kanban (Backlog, To Do, In Progress,

Done) e a gestao de Sprints.
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No entanto, diferencia-se por funcionalidades especificas voltadas para a automagao e

auditoria:

e Geragao de Backlog via IA: Diferente da criacao manual tradicional, a fer-
ramenta propoe itens de trabalho estruturados com base apenas no contexto do

projeto;

e Rastreabilidade: Registro de histérico de eventos (TaskHistory) no banco de dados

para fins de controle e seguranca;

¢ Resiliéncia e Offline: Suporte a cache de requisi¢oes, permitindo a visualizacao

de dados previamente carregados mesmo sem conexao;

e Monitoramento: Implementacao de logs estruturados e tratamento de erros cen-

tralizado para facilitar a identificagao de falhas.

3.6 Resultados obtidos

Durante os testes de uso da ferramenta desenvolvida, observou-se que a interagao com o
agente de Inteligéncia Artificial trouxe um ganho significativo na etapa de planejamento.
Ao especificar quais as tecnologias e os requisitos gerais do projeto, a TA detalhou e
desagregou o escopo geral em subtarefas coerentes. O modelo conseguiu distinguir, por
exemplo, a necessidade de criar tabelas no banco de dados antes de desenvolver as rotas
da API, sugerindo uma ordem logica de execugao.

No que tange a gestao visual, o recurso de priorizacao demonstrou eficacia imediata.
A aplicagao automética de um cédigo de cores — vermelho para alta prioridade, amarelo
para média e verde para baixa — permitiu que, logo na primeira visualizacao do board,
fosse possivel identificar quais itens compoem o Produto Minimo Viavel (MVP) e requerem
atencao imediata.

Além disso, a fungao de estimativa de esforco, representada pela atribuicao de pontu-
agao (Story Points) para cada tarefa, forneceu uma métrica inicial solida para o plane-
jamento das Sprints. Embora essas estimativas sejam sugestivas, elas serviram como um

ponto de partida confidvel, eliminando a "folha em branco".

3.7 Avaliacio da ferramenta

A avaliacdo funcional da ferramenta desenvolvida revelou que a integragdao entre o
framework Scrum e os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLM) cumpre o objetivo
de reduzir a carga operacional do Scrum Master e do Product OQwner. A resposta da API
da Groq mostrou-se agil o suficiente para manter a fluidez da experiéncia do usuario, nao

ocasionando em gargalos durante a geracao do backlog.
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E importante reafirmar que embora a ferramenta automatize a criagao estrutural do
projeto, a supervisao humana permaneceu necessaria para refinar contextos muito espe-
cificos do negocio. No entanto, o esfor¢o de "revisar e ajustar"o que a [A gerou provou-se
consideravelmente menor do que o esfor¢o de "criar do zero"e manualmente, validando
a hipotese de que a ferramenta atua como um acelerador de produtividade, permitindo
que a equipe foque sua energia cognitiva em resolver problemas complexos de engenharia,
em vez de gastar um tempo excessivo na configuracao manual de artefatos da gestao do

projeto.

4 Trabalhos relacionados

Diversos estudos investigam como a Inteligéncia Artificial Generativa pode apoiar as
praticas de scrum, seja na automacao de tarefas, na geracao de artefatos do projeto, ou
na comunicacao entre os integrantes da equipe. A seguir, sao apresentados trabalhos

relevantes que abordam ideias paralelas desta pesquisa.

4.1 Revisio dos estudos selecionados

Schréder (2023) aborda o conceito de "AutoScrum", estudando como modelos de lin-
guagem podem ser utilizados para automatizar o planejamento de projetos e gerencia-
mento de tarefas. Em sua pesquisa, foram integradas LLMs juntamente a programas de
orientagao (guidance programs), no qual o modelo de linguagem recebe o estado atual do
projeto criado e assim sugere requisitos, user stories, e funcionalidades para alcangar uma
meta desejada.

Os objetivos centrais de Schroder (2023) dizem respeito a redugao do tempo de plane-
jamento, e a automacao na geracao de backlogs. Este autor demonstra que mesmo que a
Inteligéncia Artificial possa gerar multiplas versoes de tarefas e priorizagoes, a validagao
humana ¢é fundamental para que se garanta a coeréncia das decisdes tomadas, unindo
assim, a produtividade tecnolégica com a expertise humana.

Em uma perspectiva mais ampla, Karnouskos (2024) explorou a relevancia dos LLMs
para a gestao de projetos como um todo. Foi avaliada a capacidade de modelos como
GPT-3.5, GPT-4 e Gemini em lidar com desafios tipicos da &rea, sujeitando-os a questoes
de exames de certificagao PMI * (Project Management Institute).

O estudo de Karnouskos focou em cenarios de lideranca, tomadas de decisdes e mo-
nitoramento de progressos. Os resultados revelaram que embora o GPT-4 tenha obtido
desempenho superior (cerca de 90% de acerto em testes teoricos), as IAs mostraram li-

mitacoes em quesitos praticos que exigem julgamento social e inteligéncia emocional. O

1 Project Management Institute: A principal organizacio mundial de gestdo de projetos, responsével

por certificagoes profissionais e pelo guia PMBOK (Project Management Institute, 2025).
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trabalho conclui que os LLMs sao competentes no que tange a teoria, mas nao substituem
as experiéncias interpessoais de um humano gerente de projetos.

Mais recentemente, Alliata, Arcuri e Beller (2025) investigaram discriminadamente a
automacao de tarefas no papel de Scrum Master. Esse trabalho testou o uso de LLMs
para gerar relatorios de status a partir de graficos de burndown e para criar User Stories
baseadas em épicos (Epics). Segundo Cohn (2005), épicos sao grandes corpos de trabalho
que necessitam ser destrinchados em tarefas menores, enquanto graficos de burndown sao
ferramentas visuais essenciais para monitorar a relagao de trabalho restante e o tempo
disponivel na sprint.

A partir de modelos como GPT-4 e Claude 3, Alliata, Arcuri e Beller (2025) medi-
ram a acuracia dos dados sintéticos gerados. Os resultados revelam que os LLMs podem
desempenhar tarefas repetitivas, liberando o Scrum Master para atividades mais estraté-
gicas, porém, reafirmam a necessidade da supervisao humana, especialmente em contextos
complexos nos quais o modelo de linguagem pode falhar na interpretacao de sutilezas do

projeto.

4.2 Analise comparativa de abordagens

A analise dos trés estudos evidencia o potencial transformador dos LLMs na meto-
dologia de gestao agil. Como visto, Schroder (2023) foca na etapa de planejamento e
definigao do escopo do projeto; Karnouskos (2024) avalia a competéncia teodrica e
tomada de decisao dos modelos de linguagem; e Alliata, Arcuri e Beller (2025) analisa
a automacao operacional da rotina do Scrum Master.

Apesar de utilizarem de métodos diferentes — simulagao iterativa (SCHROGDER, 2023),
cenérios de prova (KARNOUSKOS, 2024), e casos de usos experimentais (ALLIATA;
ARCURI; BELLER, 2025) — todos estes convergem para um resultado em comum: o
aumento perceptivel da produtividade e eficiéncia, entretanto, se fazendo criticamente
necessaria a supervisao humana. As limitagoes apontadas, tais como a dificuldade em
lidar com contextos praticos nao textuais, e a necessidade de refinamento dos outputs,

abrem lacunas para novas ferramentas que integrem melhor essas capacidades.

4.3 Relacdo com o trabalho desenvolvido

Os estudos investigados embasam diretamente as funcionalidades implementadas na
ferramenta proposta neste TCC. O enfoque de automacao de planejamento de Schroder
(2023) valida a funcao de criagao assistida de backlogs implementada. A perspectiva
de Karnouskos (2024) sobre o suporte a decisdes sdo representados nas funcionalidades
de priorizagao inteligente reunidos no sistema. Ja a visao de Alliata, Arcuri e Beller
(2025) de automatizar o dia-a-dia do Scrum Master se relaciona com a centralizacao de

relatorios e estruturacao de sprints da ferramenta desenvolvida. Diferentemente dos
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trabalhos analisados, este por sua vez busca aplicar estes conceitos em uma aplicacao

pratica e centralizada, tendo como objetivo o aprimoramento da acao da equipe agil.

5 Consideracdes finais

A gestao de projetos de software, especialmente sob a 6tica das metodologias ageis,
enfrenta o desafio constante de equilibrar a velocidade de entrega com a qualidade do
planejamento. Este trabalho buscou investigar e implementar uma solugao tecnologica
que integrasse Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLM) ao framework Scrum,
visando mitigar a sobrecarga operacional de papéis de lideranca, como o Scrum Master e
o Product Owner.

Ao longo do desenvolvimento, a integracao entre a arquitetura moderna de software
e as capacidades cognitivas da Inteligéncia Artificial demonstrou ser nao apenas viavel,

mas eficaz na modernizagao de rituais tradicionais do desenvolvimento agil.

5.1 Resultados obtidos

Os resultados obtidos durante o desenvolvimento e a avaliacao da ferramenta mostram
que a integracao de Large Language Models (LLMs) ao framework Scrum é eficaz para
apoiar as equipes e reduzir a carga operacional dos papéis de lideranca. Nos testes rea-
lizados, a ferramenta demonstrou capacidade de contribuir de forma consistente para as
principais etapas do processo agil.

A ferramenta demonstrou capacidade de auxiliar na otimizacao do planejamento das
sprints ao transformar escopos gerais em subtarefas estruturadas, claras, priorizadas e
bem organizadas. Esse processo facilitou a compreensao do backlog e ajudou a equipe a
visualizar com mais precisao quais atividades deveriam ser executadas.

Outro resultado relevante foi a mitigagao do esforco demandado do Product Owner
e do Scrum Master, pois a [A automatizou tarefas repetitivas, como reorganizacao do
backlog e revisao de descrigoes de tarefas. Dessa forma, os lideres puderam dedicar mais
tempo a decisoes estratégicas e ao alinhamento com a equipe.

Além disso, a ferramenta apresentou boa capacidade de adaptagao ao contexto, res-
pondendo adequadamente a mudangas de escopo e a novas instrugoes durante a sprint.
Esse comportamento reforca a viabilidade de utilizar LLMs como facilitadores no apoio a
equipes que trabalham com Scrum.

Em resumo, os resultados sugerem que a solugao proposta tem potencial para aumen-
tar a eficiéncia operacional, melhorar a organizagao dos artefatos do Scrum e contribuir

diretamente para a gestao do desenvolvimento agil de software.
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5.2 Limitacdes do estudo

Apesar dos avangos alcangados com o desenvolvimento da ferramenta, algumas limi-
tagoes foram identificadas ao longo do estudo. Observou-se que algumas geragoes auto-
maticas requerem revisoes manuais para se adequarem ao contexto especifico e as regras
de negbcio do projeto. Isso demonstra que, embora o sistema seja tutil na automacao de
tarefas, a ferramenta nao elimina totalmente a necessidade de supervisao e intervencgao
humana.

Outra limitacao refere-se & natureza da validacao, que foi restrita a testes funcionais
conduzidos internamente pela propria equipe de desenvolvimento. A auséncia de testes
com usuarios externos ou em cenarios reais de produgao restringe a capacidade de avaliar a
curva de aprendizado e a usabilidade da ferramenta por profissionais que nao participaram
de sua concepcao, o que pode mascarar dificuldades de uso que seriam evidentes para novos
USUATIoS.

Além disso, a avaliacao realizada foi predominantemente qualitativa e técnica, baseada
na analise das respostas produzidas pelo modelo. Nao foi conduzido um estudo de campo
longitudinal que permitisse mensurar, em termos quantitativos — como horas economi-
zadas ou reducao de esforco operacional — o impacto da ferramenta em comparagao com
métodos tradicionais de documentacgao e planejamento. Essa auséncia de métricas limita
a capacidade de estimar, de forma concreta, a melhoria de produtividade proporcionada

pelo sistema.

5.3 Sugestdes para trabalhos futuros

Considerando as limitacoes identificadas neste estudo, bem como a necessidade de
aprofundar as anélises quantitativas e ampliar a validacao da solucao, algumas dire¢oes
sao recomendadas para pesquisas futuras. Inicialmente, sugere-se a realizagao de sessoes
de testes com usuarios reais, com o objetivo de coletar feedback qualitativo sobre a expe-
riéncia de uso e verificar se a interface é intuitiva para profissionais que nao participaram
do desenvolvimento da ferramenta. Essa etapa permitira identificar oportunidades de
aprimoramento relacionadas a usabilidade e ao engajamento dos usuérios.

Além disso, recomenda-se a conducao de estudos quantitativos e longitudinais que
possibilitem mensurar indicadores especificos de agilidade, tais como o tempo total do
processo (Lead Time), o tempo de execugao das tarefas (Cycle Time) e o tempo efetiva-
mente economizado no fluxo de trabalho. Esses estudos devem comparar o desempenho
obtido pelos métodos tradicionais, sem a utilizacao da ferramenta, com os resultados
alcancados mediante sua adoc¢ao, permitindo avaliar, de forma estatistica e objetiva, o
impacto real do projeto na produtividade das equipes.

Outra oportunidade de melhoria esta na implementac¢ao de um mecanismo de "Enge-

nharia de Prompt Assistida"(ou engenharia reversa de comandos). Neste cenario, caso o
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usuério insira um comando ambiguo ou mal formulado, a [A seria capaz de identificar a
insuficiéncia de informagoes e solicitar que o usuario refine sua entrada. Isso garantiria
uma geracao de backlog mais precisa e evitaria alucinagoes ou resultados genéricos por
parte do modelo.

Por fim, destaca-se a importancia de ampliar os cenarios de avaliacao, aplicando a
ferramenta em ambientes organizacionais de maior escala, envolvendo multiplas equipes
e projetos com diferentes niveis de complexidade. Essa expansao possibilitara analisar a
robustez da solucao, sua capacidade de adaptagao a contextos variados e seu potencial de

generalizacao para além de um ambiente controlado.
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